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Resumen
Este trabajo presenta una estrategia de participación y mitigación de ries-
go para una planta de generación de energía eléctrica en el mercado de
energía mayorista en Colombia. La estrategia es usada para optimizar la
participación de la planta en el mercado de largo plazo (contratos bila-
terales) y mercado spot; igualmente se utiliza para mitigar el riesgo de
exposición en el mercado spot empleando derivados financieros. Resulta-
dos numéricos indican que la metodología propuesta es más eficiente que
los modelos clásicos de optimización toda vez que esta propuesta conside-
ra la volatilidad intrínseca de los mercados de largo plazo y mercado spot
para su formulación.
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Una Estrategia de Participación para una Planta de Generación en el Mercado Eléctrico
Colombiano

A Strategy for a Generator to Participate in the
Colombian Electricity Market

Abstract
This paper presents a strategy for a generator to participate and to miti-
gate the risk effect of price volatility in the Colombian wholesale electricity
market. The strategy is used to optimize the generator participation in the
long-term market (bilateral market) and the spot market. Additionally,
the strategy mitigates the risk of price exposure in the sport market using
electricity forward contracts. Numerical results shows that the proposed
methodology is more efficient than classical optimization models since this
proposal considers the intrinsic price volatility of the long-term and spot
markets.

Key words: price forecasting; neural networks; portfolio optimization;
Markowitz model; electricity derivatives.

1 Introducción

La volatilidad del precio de la energía eléctrica en el mercado spot Colom-
biano expone a las plantas de generación y comercializadores del país a un
riesgo financiero si estos carecen de una adecuada estrategia de cobertura
o mitigación de riesgo. Para esto, el mercado cuenta con contratos de largo
plazo (o contratos bilaterales para el caso colombiano) y recientemente con
un mercado de derivados energéticos, denominado Derivex.

Si bien una planta de generación intenta comprometer toda su dis-
ponibilidad a través de contratos bilaterales y con esto mitigar el riesgo
del mercado spot, la incertidumbre introducida por la demanda diaria, las
condiciones del sistema eléctrico (contingencias, mantenimiento, etc.), las
estrategias de participación de otros agentes y sus propias estrategias de
participación exponen parte de la disponibilidad del generador a la vo-
latilidad del precio del mercado spot. Es necesario entonces implementar
estrategias que optimicen la participación del generador en las opciones que
ofrece el mercado eléctrico.

Este trabajo implementa una estrategia de participación y mitigación
de riesgo para una planta de generación en el Mercado de Energía Ma-
yorista (MEM) en Colombia. En términos generales, la estrategia incluye
una predicción de precio mensual, un proceso de optimización basado en
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la predicción y una cobertura empleando derivados de electricidad. La pre-
dicción y el portafolio buscan diversificar la participación del generador
entre el mercado de largo plazo y el mercado spot de tal forma que se ma-
ximicen las utilidades y se minimice el riesgo de participación en el mercado
spot. La cobertura empleando el mercado de derivados financieros (utilizan-
do productos del Derivex) es necesaria toda vez que cualquier herramienta
de predicción presenta errores de estimación los cuales se traducen en una
exposición que puede ser mitigada con estos derivados.

La estrategia de cobertura propuesta en este trabajo puede ser im-
plementada por agentes generadores con plantas menores que tengan una
capacidad efectiva mayor o igual a 10 MW y menor a 20 MW y las cua-
les deseen participar en el MEM según las condiciones establecidas por
las resoluciones CREG 039 del 2001 y CREG 025 de 1995. Igualmente, la
estrategia puede ser utilizada por cogeneradores que deseen vender sus ex-
cedentes de energía eléctrica y participar en el despacho central del MEM
de acuerdo con la resolución CREG 039 de 2001. Finalmente, puede ser
aplicada por todas aquellas plantas o unidades de generación de capacidad
mayor o igual a 20 MW que son despachadas centralmente en el MEM de
acuerdo a sus ofertas de precio y declaración de disponibilidad.

Los resultados numéricos muestran una estrategia eficiente en la cons-
trucción del portafolio y en la cobertura, indicando que la participación del
generador en el mercado spot se puede cubrir utilizando futuros energé-
ticos. Por último, este artículo está organizado de la siguiente manera: la
sección 2 muestra el estado del arte, en la sección 3 se encuentra el desa-
rrollo de la estrategia de participación, resultados numéricos y conclusiones
corresponden a las secciones 4 y 5 respectivamente.

2 Estado del arte

La estrategia de participación brevemente descrita en la introducción y la
cual se detalla en la sección 3 está compuesta por tres elementos: 1) una
predicción de precio mensual, 2) la construcción de un portafolio basado
en predicción y 3) una cobertura empleando un instrumento financiero. La
revisión del estado del arte, por consiguiente, será presentada en ese mismo
orden y cubriendo cada uno de esos elementos de manera independiente.
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La predicción de precio de electricidad del corto plazo es un área de
amplio estudio. Para este propósito, se pueden emplear diversos modelos
que van desde modelos paramétricos (ARIMA, GARCH, etc.) hasta mo-
delos no paramétricos (redes neuronales, máquinas de soporte vectorial,
etc.). La literatura es extensa en este sentido y los resultados reportados
son igualmente diversos. Para los propósitos de este trabajo, se destaca el
enfoque híbrido reportado en [1] en donde se realiza una predicción de pre-
cios horarios empleando un modelo ARIMA junto con redes neuronales. Así
mismo, [2] y [3] realizan una predicción de precios horarios exclusivamente
con redes neuronales, mostrando buenos resultados de predicción. En [4],
los autores reportan algunas razones por las cuales es difícil obtener buenos
resultados en la predicción de precios de electricidad. De estos trabajos se
concluye que si bien es una temática que ha sido ampliamente estudiada,
las particularidades de la formación de precios de la electricidad (demanda
inelástica, efectos del sistema de transmisión, etc.) hacen de la estimación
una difícil tarea, aunque se destaca el hecho de mostrar cómo las redes
neuronales por lo general son buenos estimadores de precios.

Por otro lado, la construcción de portafolio para el sector eléctrico ha
sido un tema de amplio interés especialmente en aquellos países cuyos mer-
cados eléctricos ofrecen distintas opciones de participación para los gene-
radores (mercado de energía, de capacidad, de servicios complementarios,
etc.). Los trabajos en esta área parten de diversos modelos los cuales co-
rresponden a distintas adaptaciones del modelo de Markowitz. Para los
propósitos de este trabajo, se destaca [5], [6] y [7] en donde se optimiza un
portafolio utilizando la predicción de precio de los diferentes componentes
del portafolio. En [8], a diferencia de los trabajos anteriores, se minimiza
el error de predicción como una etapa previa antes de formular el porta-
folio. De estos trabajos se destaca el hecho de utilizar un instrumento de
predicción de retorno en la formulación del portafolio. En [9], se muestra
cómo la función objetivo de un portafolio aplicado a un mercado de eléctri-
co puede considerar el retorno y el riesgo del mismo. En [10], se establece
un portafolio de mediano plazo para una compañía de generación en don-
de se incorporan los costos de generación y tasas de indisponibilidad del
generador. Finalmente, en [11] y [12] se establece una frontera eficiente la
cual emplea una medida de riesgo adaptada a las condiciones particulares
de diferentes mercados eléctricos.
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La cobertura en los mercados eléctricos igualmente ha sido un tema de
amplio interés. En [13], se analiza la diferencia entre un mercado financiero
y un mercado de electricidad al igual que la importancia de una adecuada
gestión del riesgo en ambos mercados. En [14], se muestra cómo emplear
estrategias de cobertura directa y cruzada empleando futuros de electrici-
dad. Los autores hacen una comparación de las estrategias de cobertura en
cuatro mercados de futuros de electricidad disponibles en norteamericana.
Un enfoque similar es presentado en [15]; en el cual se realiza una cobertura
cruzada y se cuantifica el riesgo utilizando el VaR y el CVaR, de hecho, el
enfoque de este trabajo es la base de [16] en donde se aplica igual metodo-
logía al contexto del mercado eléctrico colombiano. Finalmente, en [17] se
realiza una extensa descripción de diferentes conceptos y herramientas para
la gestión de riesgo financiero aplicado a los actuales mercados mayoristas
de electricidad.

3 Modelo conceptual

La estrategia de participación y mitigación de riesgo parten de una predic-
ción del retorno esperado de los dos mercados disponibles para las plantas
de generación en el país, mercado de largo plazo o de contratos bilaterales
y el mercado spot. Estos retornos son estimados a partir de las series his-
tóricas de los precios en ambos mercados. Aunque el precio de un contrato
bilateral es una negociación privada entre un generador y un comercializa-
dor, el generador puede conocer las condiciones de ese mercado mirando el
comportamiento histórico de la serie de precios, igual para el mercado spot
en donde se puede establecer una tendencia de comportamiento mirando
la serie histórica. Una vez estimados los retornos con una herramienta de
predicción (detalles en la sección 3.1), estos se utilizan para formular un
portafolio el cual determine la participación del generador en ambos mer-
cados de tal forma que se maximicen los retornos y se minimice el riesgo de
exposición (detalles en la sección 3.2), finalmente, la porción (o capacidad)
que el generador destina al mercado spot como resultado del portafolio es
cubierta con un mercado de futuros (detalles en la sección 3.3). Note que
la estrategia de participación planteada en este trabajo optimiza la parti-
cipación del generador en los dos mercados y mitiga el riesgo de exposición
en el mercado spot.

ing.cienc., vol. 10, no. 20, pp. 161–180, julio-diciembre. 2014. 165|



Una Estrategia de Participación para una Planta de Generación en el Mercado Eléctrico
Colombiano

3.1 Herramienta de predicción

Para el pronóstico del precio de contratos y precio en bolsa del mercado
spot se propone una red neuronal multicapa cuya arquitectura se muestra
en la Figura 1, la cual sigue las convenciones de presentación de [18] y [19].
La Red Neuronal (RN) pertenece a los métodos de estimación no paramé-
tricos y es capaz de establecer relaciones funcionales entre un conjunto de
entradas y salidas cuya función es desconocida, en otras palabras, establece
un mapeo (por lo general no lineal y desconocido) entre las entradas y sa-
lidas. En la Figura 1, las entradas a la red, denotada como p corresponden
a un vector columna que contiene datos de la serie de precios de contrato o
precio en bolsa. Por otro lado, W representa la matriz de pesos o variables
ajustables a través de un proceso de entrenamiento y b representa el vector
de tendencia o bias el cual también es ajustable en el proceso de entrena-
miento. La suma del producto de p ×W + b es evaluado por la función f
(llamada función de transferencia) cuyo valor corresponde al precio prome-
dio mensual estimado del contrato o precio promedio mensual estimado del
mercado spot para el siguiente periodo.

W

b

p

1

+ f

f(pW+b)

Figura 1: Red neuronal multicapa

En necesario mencionar dos aspectos relacionados con esta herramienta
de pronóstico. Primero, las redes neuronales necesitan un proceso de entre-
namiento o ajuste de los valores de la matriz de pesos W y del vector de
tendencia b de tal forma que se logre una buena estimación. La literatura es
amplia en tal sentido pues existen diversos algoritmos de entrenamiento, en
este trabajo se utiliza el algoritmo de propagación inversa el cual consiste
en ajustar los pesos de la red de tal forma que se minimice el error me-
dio cuadrático entre la salida de la red y la salida esperada, las referencias
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[18] y [19] detallan el método. Segundo, la predicción de la red se basa en
datos históricos de precios de contratos o precios de bolsa, es decir, dada
una serie de datos históricos, por ejemplo, Pt−2, Pt−1, y Pt la red estima el
siguiente valor, Pt+1. Con esto, la red sigue la serie histórica ignorando los
fundamentales de formación del precio.

3.2 Portafolio basado en la predicción

El modelo de un portafolio basado en predicción se puede establecer a partir
del modelo clásico de Markowitz el cual ha sido ampliamente utilizado en
ingeniería financiera [20] y [21]. El modelo clásico parte del retorno de los
activos que componen el portafolio así como la varianza y la covarianza de
los mismos. Esos valores son calculados a partir de estimadores estadísticos
clásicos aplicados a los valores históricos de los retornos.

Este trabajo adapta ese modelo, para esto, en vez de calcular los retor-
nos a través de sus históricos, la herramienta de predicción (RN) se emplea
con el fin de estimar el siguiente valor de la serie y con este valor se estima
un retorno; la varianza es calculada utilizando el error de predicción que
arroja el estimador sobre sus valores históricos y la covarianza no es con-
siderada toda vez que se asume que la estimación de una RN (por ejemplo
para el mercado de contratos bilaterales) no afecta la estimación que reali-
za otra RN (por ejemplo para el mercado spot). Enfoques similares a este
modelo se encuentran en [5], [6] y [7].

La formulación matemática del portafolio basado en la predicción es la
siguiente. Considere que la herramienta de predicción (RN) estima el precio
promedio mensual de los contratos bilaterales o el precio promedio mensual
del mercado spot para el siguiente periodo (periodo t + 1), denote este
valor como P̂i,t+1, en donde i representa uno de los mercados disponibles
de participación del generador, dos para el caso colombiano. El retorno
estimado para el siguiente periodo está dado por la ecuación (1) en donde
R̂i,t+1 es el retorno estimado y Pi,t denota el precio actual del mercado i,
note que variables con circunflejo denotan estimados mientras que variables
sin circunflejo son variables conocidas.
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R̂i,t+1 =
P̂i,t+1 − Pi,t

Pi,t
(1)

La “varianza” del mercado i corresponde al error de predicción y está
dado por la ecuación (2) en donde σ̂i,t+1 denota “varianza”, N es el número
de datos históricos disponibles de la serie de tiempo, Ri,j corresponde al
retorno histórico en el mercado i en el periodo j y el R̂i,j es el retorno
estimado sobre ese mismo activo para el mismo periodo dado por la RN.
Dos cosas valen la pena mencionar relacionadas con la ecuación (2), a saber,
1) esta ecuación no es propiamente el cálculo de la varianza de una serie
de datos históricos pues la varianza estadística se calcula con respecto al
promedio, se conserva el nombre para facilitar la comprensión del modelo
Markowitz basado en predicción y 2) note que esta ecuación es el error
medio cuadrático (mean square error) de los errores de estimación de la
RN sobre los retornos de la serie de tiempo.

σ̂2
i,t+1 =

1

N

N∑
j=1

(Ri,j − R̂i,j)
2 (2)

Con lo anterior, el portafolio de optimización por predicción está dado
por (3) en donde xi denota las variables de decisión del problema las cuales
corresponden al porcentaje de capacidad que el generador destina a cada
una de las alternativas disponibles, para este trabajo, las variables de de-
cisión se reducen a dos (m = 2) pues se desea determinar la capacidad a
ser destinada para el siguiente periodo entre el mercado de largo plazo y el
mercado spot.

Minimizar
xi

− γ
m∑
i=1

xiR̂i,t+1 + α
m∑
i=1

xi σ̂
2
i,t+1

s.a
m∑
i=1

xi = 1

xi ≥ 0, i = 1, . . . ,m

(3)
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El problema anterior es un problema cuya función objetivo maximiza
el retorno basado en predicción y se minimiza el error de tal predicción.
Los parámetros γ y α son ponderadores para determinar la aversión al
riesgo del generador. La primera restricción indica que toda la capacidad
del generador será utilizada en su totalidad por las alternativas disponibles
(contratos bilaterales y bolsa) y la restricción de no negatividad significa
que “operaciones en corto” no son disponibles por el generador o, contex-
tualizando el problema, que no se permite que el generador compre energía
para posteriormente ser revendida en bolsa o por contratos. Finalmente,
observe que es posible que el modelo anterior establezca cierta capacidad
la cual será destinada al mercado spot para el siguiente periodo. Esta ca-
pacidad está expuesta a la volatilidad del precio de mercado spot, razón
por la cual se implementa una estrategia adicional de cobertura empleando
un derivado de electricidad.

3.3 Estrategia de cobertura para el mercado spot

Este trabajo muestra la forma de establecer una cobertura utilizando con-
tratos de futuros de energía lo cual consiste básicamente en fijar el precio
de venta de la energía del generador en el mercado spot independiente de la
volatilidad intrínseca de ese mercado. Para esto, considere el flujo de caja
o liquidación financiera en el instante t (denotado como Ft) y el cual es
indicado en la ecuación (4).

Ft = ES,TPS,T +NF (PF,t−k − PF,t) (4)

En (4), ES,T es la energía vendida en el mercado spot durante un in-
tervalo de tiempo T , PS,T es el precio con el cual se liquida la energía
vendida en ese mercado durante igual intervalo de tiempo, NF corresponde
al número de contratos (futuros) adquiridos por el generador para mitigar
la volatilidad del mercado spot y finalmente PF,t−1 y PF,t son los precios
de los futuros en los días t − k y t respectivamente. Varias observaciones
respecto a esta ecuación: 1) la ecuación asume que en el día k el generador
vende el derivado y este es liquidado en el día t, 2) el periodo de tiempo o
días transcurridos entre el día k y t corresponde al intervalo de tiempo T ,
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3) para la propuesta de mitigación presentada en este trabajo, la ecuación
(4) se aplica en el día de maduración del futuro y 4) el número de contratos
esta dado en unidades de energía (MWh). Note que el primer término de
(4) corresponde a la liquidación por venta de energía en el mercado spot
mientras que el segundo es la liquidación financiera por derivados.

El objetivo de la cobertura consiste en determinar el número de contra-
tos NF de tal forma que el generador pueda fijar un precio de venta de su
energía en el mercado spot con el precio que conoce del mercado de futuros,
para esto, asuma que la liquidación en (5) es equivalente al precio de venta
esperado durante el periodo T (denotado como PE,T ) multiplicado por la
energía vendida en ese mercado, matemáticamente:

PE,TES,T = Ft = ES,TPS,T +NF (PF,t−k − PF,t) (5)

Reorganizando la ecuación anterior se tiene:

PE,T = PS,T + b(PF,t−k − PF,t) (6)

En donde b ≡ NF /Es,T . Para determinar el valor de b es preciso anotar
que los precios PS,T y PF,t del lado derecho de la igualdad son variables
aleatorias en el instante de compra del futuro, es decir, el día k. Dos alter-
nativas son usadas en la literatura para estimar el valor de b: 1) para una
cobertura cruzada se emplea el principio de mínima varianza o el valor de
b que minimiza la varianza de (6) y el cual está dado por b∗ = σs,F /σ

2
F , en

donde σs,F es la covarianza entre el precio del mercado spot y el precio del
futuro y σ2

F es la varianza del precio del futuro [14]. Por otro lado, para
una cobertura directa se recomienda un valor de b∗ = 1 [22]. Con estos
valores, el número de contratos se establece directamente de la definición
de la variable b, esto es, NF = b ∗ Es,T .

3.4 Resumen de la propuesta de participación

Con base en las anteriores secciones, la estrategia de participación es la
siguiente:

|170 Ingeniería y Ciencia



José David Arias Roche y Harold Salazar Isaza

1. Pronosticar los precios promedio mensual del mercado de contratos
bilaterales y mercado spot con la RN descrita en la sección 3.1.

2. Establecer los porcentajes de participación en cada uno de los mer-
cados utilizando el modelo de optimización descrito en la sección 3.2.

3. Determinar el número de contratos únicamente para el porcentaje de
participación que estará expuesto al mercado spot. Los contratos se
establecen según lo indicado en la sección 3.3.

Note que esta estrategia de participación garantiza los siguientes aspec-
tos:

1. La RN es un mejor predictor para los retornos de los mercados que
los estimadores estadísticos clásicos, este enfoque permite entonces
tener una mejor certeza de la tendencia del mercado.

2. El portafolio permite determinar la mejor combinación para partici-
par en los mercados spot y de contratos según la aversión al riesgo
del generador.

3. El riesgo asociado al mercado spot es mitigado con la cobertura de
los derivados de electricidad.

4 Resultados numéricos

Esta sección muestra los resultados numéricos para el caso de un generador
que participa en el mercado eléctrico colombiano. Se asume que el gene-
rador tiene una planta de generación con capacidad de 50 MW y que su
capacidad (o disponibilidad) es despachada completamente por el operador
del mercado eléctrico durante por lo menos un mes durante las 24 horas
del día. El supuesto de un despacho 24/7 corresponde a un generador cu-
yas ofertas diarias le permitan estar dentro de los generadores en mérito
necesarios para atender la demanda total doméstica diaria del país 1. El

1
Las plantas o unidades de generación en mérito para atender demanda total doméstica (solo nacional)

son aquellas que ofertaron precios de energía menores al Máximo Precio de Oferta (MPO) de la última planta
requerida para atender la demanda total doméstica, según como se define en el Artículo 8o de la Resolución
CREG 051 de 2009 que modifica el Anexo A-4 de la Resolución CREG 024 de 1995.
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ejercicio se realiza para un horizonte de tiempo mensual2.
Por otro lado, para los futuros, se utiliza los derivados disponibles en el

mercado eléctrico nacional y cuya información se encuentra disponible en
Derivex. Vale la pena indicar que la cobertura propuesta en este trabajo es
válida para cualquier generador de energía eléctrica de diferente tecnología
y recurso primario pues como quedará en evidencia solo es necesario tener
claro la cantidad de energía que venderá durante la duración de la cobertura
en el mercado spot.

4.1 Predicción de precios

En la etapa de predicción se utilizan dos redes neuronales, una red neuro-
nal para los precios promedio mensuales de bolsa y otra para los precios
promedio mensuales de contratos. Cada red neuronal tiene una arquitectu-
ra de tres entradas (correspondientes a los valores Pi,t−2, Pi,t−1, y Pi,t de
la serie), una capa oculta de 4 neuronas con función de transferencia sig-
moidal y una salida con función de transferencia lineal (correspondiente al
valor P̂i,t+1). Los datos de entrenamiento corresponde a los datos de precios
mensuales de bolsa y precios promedio de contratos del mercado eléctrico
colombiano, precios tomados de [23] entre el 31/01/2000 al 31/12/2011.

Las redes se entrenaron con el algoritmo Backpropagation y en particu-
lar el método de Levenberg-Marquardt como minimizador del error medio
cuadrático. En la Figura 2a se muestra el proceso de entrenamiento y pre-
dicción para el precio promedio mensual de bolsa, en donde la línea a trazos
corresponde a los precios de bolsa reales del mercado eléctrico colombiano,
la línea continua son los precios de bolsa estimados por la red neuronal
dentro del proceso de entrenamiento y la línea continua en negrilla con
rombos corresponde a la predicción de la red. Por otro lado, la Figura 2b
muestra los resultados de la red neuronal para los datos de entrenamiento
y predicción de los precios de los contratos, esta figura sigue igual conven-
ción que la Figura 2a. Los errores medios cuadráticos de predicción son
$19,9/MWh y $1,6/MWh para las redes de las Figuras 2a y 2b respecti-

2
En este trabajo se proponen duraciones mensuales para los contratos bilaterales del mercado de largo

plazo; aunque esta duración no es muy usual en las contrataciones en el MEM para atender demanda regulada
y no regulada, la regulación vigente no excluye tal posibilidad de acuerdo con los términos vigentes en las
resoluciones CREG 020 de 1996 y 167 de 2008 para la contratación bilateral de energía eléctrica.

|172 Ingeniería y Ciencia



José David Arias Roche y Harold Salazar Isaza

vamente. Observe como ambas redes son capaces de seguir la tendencia de
los precios lo cual indica la ventaja de este tipo de estimadores.
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Figura 2: Comportamiento y pronóstico del precio promedio mensual de bolsa
y de contratos

Finalmente, vale la pena resaltar el hecho que las redes neuronales de
las Figuras 2a y 2b realizan un pronóstico promedio mensual en bolsa y
contratos para el siguiente mes de estudio, es decir, éstas estiman cuáles
serán los precios promedio para el próximo mes teniendo en cuenta los
datos de precios promedio anteriores. Se selecciona una estimación men-
sual para reducir los errores de pronóstico puesto que la herramienta de
predicción no incluye aspectos de formación de precio fundamentales (con-
diciones hidrológicas, pronóstico de demanda, expansión del sistema, etc.)
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que se deberían tener en cuenta para pronósticos de largo plazo.

4.2 Portafolio basado en predicción

Una vez entrenadas las redes, el siguiente paso es la determinación de la
capacidad de la planta de generación del generador a ser destinada al mer-
cado de contratos bilaterales y el mercado spot según el portafolio basado
en predicción. Se muestra el análisis detallado del mes de marzo del 2012.
Se incluye el modelo de Markowitz con retornos, varianza y covarianza cal-
culados con estimadores estadísticos clásicos con el fin de comparar sus
resultados con el modelo basado en predicción y mostrado en la sección
3.2.

La Tabla 1 muestra los resultados de la red neuronal para conformar el
portafolio de pronóstico y la Tabla 2 los valores para el portafolio basado
en estadísticos clásicos. Se nota cómo existe una diferencia sustancial entre
los retornos calculados por la RN y los estimadores estadísticos clásicos,
de hecho, observe cómo el retorno de contratos es negativo en la Tabla 1 y
positivo en la Tabla 2.

Tabla 1: Predicción a partir de la RN - marzo

Mercado spot Contratos
($/kWh) ($/kWh)

Predicción de retorno 0,1370 -0,0280
Varianza de error
predicción retornos 0,0305 0,0005

Covarianza retornos No se considera

Tabla 2: Predicción a partir de los estimadores clásicos - marzo

Mercado spot Contratos
($/kWh) ($/kWh)

Retorno promedio 0,0171 0,0029
Varianza retornos 0,0342 0,0005
Covarianza retornos 0,0015
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Con los valores anteriores, y empleando diferentes ponderadores para γ
y α en el modelo (3), se obtienen los resultados indicados en las Tablas 3
y 4. Vale la pena recordar que el parámetro γ es el ponderador asociado
al retorno y α es el ponderador asociado al riesgo (a mayor valor, mas
aversión al riesgo). La variable x1 denota participación en el mercado spot
y x2 participación en contratos.

Tabla 3: Resultados para el portafolio basado en predicción - marzo

γ = 1, 0 α = 1, 0

α x1 x2 γ x1 x2

1,0 1,0000 0,0000 1,0 1,0000 0,0000
0,9 1,0000 0,0000 0,9 1,0000 0,0000
0,8 1,0000 0,0000 0,8 1,0000 0,0000
0,7 1,0000 0,0000 0,7 1,0000 0,0000
0,6 1,0000 0,0000 0,6 1,0000 0,0000
0,5 1,0000 0,0000 0,5 1,0000 0,0000
0,4 1,0000 0,0000 0,4 1,0000 0,0000
0,3 1,0000 0,0000 0,3 0,8146 0,1854
0,2 1,0000 0,0000 0,2 0,5489 0,4511
0,1 1,0000 0,0000 0,1 0,2833 0,7167
0,0 1,0000 0,0000 0,0 0,0177 0,9823

Tabla 4: Resultados para el portafolio basado en estimadores clásicos - marzo

γ = 1, 0 α = 1, 0

α x1 x2 γ x1 x2

1,0 0,1905 0,8090 1,0 0,1905 0,8095
0,9 0,2153 0,7847 0,9 0,1681 0,8319
0,8 0,2463 0,7537 0,8 0,1458 0,8420
0,7 0,2862 0,7138 0,7 0,1235 0,8765
0,6 0,3394 0,6606 0,6 0,1011 0,8989
0,5 0,4138 0,5862 0,5 0,0788 0,9212
0,4 0,5255 0,4745 0,4 0,0565 0,9435
0,3 0,7116 0,2884 0,3 0,0341 0,9659
0,2 1,0000 0,0000 0,2 0,0118 0,9882
0,1 1,0000 0,0000 0,1 0,0000 1,0000
0,0 1,0000 0,0000 0,0 0,0000 1,0000
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Existe un amplio contraste entre las Tablas 3 y 4 independiente de
los valores γ y α, esta diferencia indica que formular un portafolio basado
en predicción arroja resultados numéricos muy distintos a los resultados a
través de un retorno basado en estimadores clásicos.

Se destaca que el portafolio basado en la predicción captura el hecho
de tener un estimado de precio de contratos negativo para el siguiente mes
pues la capacidad que debe destinar el generador para contratos es igual
a cero de acuerdo con la tercera columna de la Tabla 3. Igualmente, se
nota cómo la composición del portafolio cambia entre exposición a bolsa
y contratos (Tabla 3, columnas 5 y 6) para un generador que fija su nivel
de riesgo (α = 1, 0); esto indica que si el retorno de los activos es más
importante que el nivel de riego (valores de γ > 0, 4), el generador debería
colocar toda su capacidad en el mercado spot toda vez que ofrece un mayor
retorno.

4.3 Cobertura con derivados

Para establecer la cobertura ante la exposición en la bolsa en el periodo de
estudio (marzo), se debe determinar de manera inicial el valor de los ponde-
radores para establecer los porcentajes de capacidad que irán destinadas a
cada posibilidad, para ello se eligen los valores de α = 1 y γ = 0,5, aunque
estos valores se eligen en este trabajo de forma arbitraria, es el generador
quien debe seleccionarlos según el nivel de riesgo que desee asumir. Con
estos valores y según la Tabla 3, el generador destinará toda su capacidad
al mercado spot.

Para un generador de 50MW de capacidad el cual se asume saldrá des-
pachado durante todo el mes tendrá que cubrir un total de 37,2 GWh/mes.
Para una cobertura cruzada, el valor de b∗ = 1, 20 mientras que para la
cobertura directa b∗ = 1, 00 según metodología detallada en la sección 3.3
Puesto que el Derivex presenta tamaños de contratos de 360 MWh [24], es
preciso 103 contratos para cubrir toda la energía del mes en el caso de una
cobertura directa y de 124 contratos en el caso de una cobertura cruzada
tal como se especifica en el último párrafo de la sección 3.3.

Con los valores anteriores, se asume que el generador compra los con-
tratos futuros con vencimiento a marzo 31 de 2012 a un precio de 105,50
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$/kWh [25], precio del futuro el día de la negociación y el cual desea “fijar”
en el mercado spot independiente de la volatilidad. El flujo de caja para el
día del vencimiento de ese futuro se muestra en la Tabla 5.

La segunda fila corresponde al ingreso por venta de energía del mercado
spot, es decir, 37,2 GWh/mes a un precio promedio de $119,5/kWh durante
el mes de marzo, la tercera fila es la liquidación de los contratos futuros
(cobertura directa y cruzada), liquidados a un precio de $120/kWh el cual
fue el precio de maduración del futuro [25], el neto es la diferencia entre
las ventas y la liquidación del futuro y finalmente el precio por cobertura
corresponde a la relación entre el neto y la generación. Observe la eficiencia
de la cobertura toda vez que el precio es igual al precio cubierto para el
caso de cobertura directa y muy cerca para el caso de la cobertura cruzada.

Tabla 5: Flujo de caja - marzo

Futuros: Cobertura directa Futuros: Cobertura cruzada
Venta Bolsa ($MM) 4445,64 Venta Bolsa ($MM) 4445,64
Futuros ($MM) -537,66 Futuros ($MM) -647,28
Neto ($MM) 3907,98 Neto ($MM) 3798,36
Generación (GWh/mes) 37,20 Generación (GWh/mes) 37,20
Precio por cobertura
($/kWh) 105,05 Precio por cobertura ($/kWh) 102,11

5 Conclusiones

Este trabajo muestra una estrategia de participación para un generador
en el mercado eléctrico colombiano. La estrategia indica la capacidad que
debe destinar el generador para el mercado de largo plazo y corto plazo con
base en la predicción de precio por parte de una herramienta de estimación
no paramétrica (red neuronal) y con base en un modelo de optimización.
Formular un portafolio basado en predicción se fundamenta por el hecho de
observar que la herramienta sigue de una manera más precisa la tendencia
de los precios del mercado de largo plazo y spot cuando esta es compa-
rada con estimadores estadísticos clásicos. Los resultados numéricos así lo
demuestran. Otra ventaja de esta propuesta consiste en que el generador
está en capacidad de establecer su aversión al riesgo con los ponderadores
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del modelo de optimización. Por otro lado, la estrategia también conside-
ra la posibilidad de mitigar el riesgo de la volatilidad del mercado spot
al cubrir la participación del generador en ese mercado con derivados de
electricidad, concretamente utilizando los futuros energéticos disponibles
en el Derivex. Resultados numéricos muestran la efectividad de esta estra-
tegia de participación, la cual puede ser empleada por cualquier generador
independiente de su tecnología de generación. Por último, futuros trabajos
de investigación se deben orientar a incluir aspectos fundamentales de la
formación de precios en la herramienta de predicción, con el fin de poder
hacer estimaciones confiables para diferentes horizontes de tiempo.
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